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Sztuczna Inteligencja Maciej Mikotajczak

1. Glebokie sieci neuronowe

Gleboka sie¢ neuronowa ma duzo warstw neuronéw. Tak samo jak sieci ptytkie obliczaja one funkcje
fragmentarycznie liniowe (przy aktywacji ReLU), ale potrzebuja mniej parametréw zeby wyrazié tyle
samo obszaréw, czyli sa praktyczniejsze.

Mozna taczy¢ plytkie sieci — puszczamy jedna i na jej wyniku puszczamy druga, juz to daje wiecej
regionéw niz plytkie sieci, a jest relatywnie proste. Polaczenie dwodch sieci plytkich jest réwnowazne
glebokiej sieci z dwoma ukrytymi warstwami, w ktorej wszystkie neurony z sasiadujacych warstw sa
potaczone (wynik z neuronéw pierwszej warstwy przechodzi przez funkcje liniowa i aktywacje, tak samo
jak podczas przechodzenia przez druga siec).

Ogolnie gleboka sie¢ z K warstwami (o Dy, ..., Dk neuronach w kazdej warstwie, wymiarze wej$cia Dy
i wyjscia Dy 11) oblicza wartosci na kazdej warstwie:

hi=alBo+ Qozx], he=a[f1+Qhi],....,~hx =a[Br-1+ Qx_1hr_1]

i ostatecznie wynik y = Bk + Qrhr, gdzie Q; € RPi+1%Di jest macierza zawierajaca wagi, ktora prze-

ksztalca D;-wymiarowy wektor h; na D, -wymiarowy wektor h; ;1. 8; € RPi+1 jest wektorem zawiera-
jacym wyrazy wolne, ktore sa dodawane do wektora h;41.

Gleboka sie¢ z jednym wejsciem, wyjsciem i K warstwami zawierajaca tacznie D > 2 neurondéw moze
utworzy¢ (D + 1)K regionow liniowych, majac 3D 4+ 1+ (K —1)D(D + 1) parametréow, natomiast plytka
sie¢ z D neuronami moze utworzy¢ D + 1 regionéw przy 3D + 1 parametrach. Czyli gltebokie sieci
potrzebuja mniej parametréw do takiej samej wydajnosci.

Glebokie sieci generalizuja lepiej niz plytkie, ale sa trudniejsze do trenowania, potrzeba lepszych technik.
Zwykly GD wymaga liczenia ogromnej ilogci pochodnych, ktére moga by¢ bardzo skomplikowane.

Propagacja wsteczna (back-propagation). Liczenie pochodnych btedu po parametrach glebokiej sieci jest
trudne, mamy mnoéstwo ztozonych funkcji. Zamiast tego wykorzystujemy algorytm:

e przebieg w przod (forward pass) — obliczamy i zapamietujemy wszystkie posrednie wyniki (wartosci
funkcji liniowych od kolejnych warstw i te wartosci obtozone funkcja aktywacji, ostateczny wyniki
i funkcja straty).

e przebieg w tyl I (backward pass I) — mozemy tatwo policzyé pochodna % bezposrednio, pochodne
straty po kolejnych warstwach liczymy jako iloczyn % (obliczamy bezposrednio) i juz wyliczonej

pochodnej agi -

e przebieg w tyl II (backward pass II) — nastepnie w taki sam sposob liczymy pochodne straty po
parametrach sieci.

2. Funkcje kosztu

Na nasz model f[z,¢] patrzymy jak na rozklad prawdopodobieristwa warunkowego Pr (y | z). Funkcje
straty konstruujemy tak, by dla kazdej pary treningowej {x;,y;} prawdopodobienstwo Pr (y; | x;) bylo
jak najwieksze — chcemy uzyskaé¢ rozklad, ktorego maksymalna warto$é jest rowna tej wlasciwe;j.

W tym celu wybieramy sensowny dla naszego przypadku rozktad prawdopodobienistwa o pewnych para-
metrach O, co daje nam rozktad prawdopodobieristwa Pr (y | ©). Nasza sie¢ bedzie obliczata (niekoniecz-
nie wszystkie) parametry z ©, w ten sposob dostaniemy rozktad prawdopodobieristwa Pr (y | f [z, ¢]).
Bedziemy chcieli tak wytrenowaé nasza sie¢, zeby najbardziej prawdopodobna byla warto$é poprawna.
Bedziemy zwraca¢ albo caly rozklad (parametry), albo najbardziej prawdopodobna wartosc.

Chcemy zmaksymalizowaé Pr (y; | z;), a wiec znalez¢

l

b= argmgx[Pr(yl,...,yl | z1,...,2)] = argmgx
i=1

gdzie w tym przejsciu korzystamy z zalozenia o niezalezno$ci naszych przewidywan.
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Mozna patrzeé¢ na logarytm, bo mnozenie malych liczb powoduje bledy numeryczne. Dlatego czesto
maksymalizujemy wiarygodnos$¢ logarytmiczna (log-likelihood):

l l
[1Prwl s [xi,m)H ~ arg max [Z log [Pr (y | £ s, 8)]

i=1 i=1

qAﬁ = arg mgx [log

Zamiast maksymalizowaé¢ wygodniej jest minimalizowaé, wiec zazwyczaj bedziemy minimalizowaé funkcje

straty (kosztu):
!

L[g] = Z—log[Pr(yi | flzi, 8],

i=1
ktora nazywamy ujemng log-wiarygodnoscia (entropia krzyzowa,).
Rozbieznosé (dywergencja) Kullbacka-Leiblera (KLD, Kullback-Leibler divergence) to wartosé

oo

DicLla(y) || p(y)] :/_oo a() logzzgg’

ktora mierzy ilos¢ utraconej informacji, gdy p(y) przybliza ¢(y).

Entropia rézniczkowa rozktadu prawdopodobienistwa to wartosé

H(q(y)) =/ q(y)logq(y).

— 00

KLD jest nieujemna, bo

Drrlg(@) |l p(y)]

/Zq(y)logzgzs Z/O:Oq(y) <1ZE‘3>

=/wq(y)—p(y)=1—1=0a

— 00

gdzie niero6wno$é jest zastosowaniem —logx > 1 — z. KLD nie ma innych fajnych wtasnosci, bo nie jest
symetryczna ani nie spetnia nieré6wnosci tréjkata.

Zazwycza] stosujemy ¢ (y) = %Eﬁzl 0 (y —y;), gdzie § to funkcja Diraca, ktora ma pole 1 i jedyna
niezerowa wartosé¢ dla argumentu 0.

Analogicznie jak przedtem mamy

l
& = argmax (Dice g () | p ()] = axgmin |~ log o (o | £ i, o))

gdzie przejscia pomiedzy to podstawianie definicji i pozbywanie sie wyrazen niezaleznych od ¢.

Algorytm 1 (Konstruowanie funkgji straty). Wybieramy rozktad prawdopodobienstwa Pr (y | ©) sen-
sowny dla naszego przypadku (np. Gaussa albo Bernoulliego). Nastepnie tworzymy model uczenia
maszynowego f [z, @], ktory przewiduje jeden lub kilka parametrow, wiec

Pr(y|©)=Pr(y| flz,¢]).

Stosujac algorytm uczenia maszynowego minimalizujemy entropie krzyzowa, majac wytrenowany
model zwracamy rozktad prawdopodobienistwa lub jego maksimum.

Przyktad (Regresja jednowymiarowa). Wybieramy rozklad Gaussa o wartosci oczekiwanej p i wa-
riancji o2. Mamy wiec
2
Pr(y| o) = ———exp (-2 ).
V2ro? 202

Nasz model bedzie wyznaczal u = f[z,¢]. Po przeliczeniu entropii krzyzowej dostajemy funkcje
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kosztu

l
L[¢]=Z<y—f{x,¢]>2,

=1

czyli znang nam juz kwadratowa funkcje straty.

Model homoskedastyczny to taki, ktory zaktada, ze wariancja danych jest stala. Moze to byé nierealne,
wtedy stosuje sie modele heteroskedastyczne, ktore przewiduja rowniez wariancje (przy rozktadzie Gaussa
daje nam to duzo brzydsza funkcje kosztu, bo wszystkie sktadniki sg zalezne od parametrow).

Przyktad (Klasyfikacja binarna). Wybieramy rozktad Bernoulliego z parametrem A € (0,1), czyli
rozklad Pr (y | A) = (1 — A)'7Y-\¥ (y = 1 ma prawdopodobienistwo \). Wynik naszej sieci bedziemy
przepuszczaé przez funkcje sigmoid o (z) = E by znormalizowa¢ wyniki do przedziatu (0, 1).
Daje nam to funkcje straty

l
Lig) =3~ (1 = y)log[1 — o [f [os,6l]] - vslog o [ s, 1]

=1

ktoéra nazywamy binarna entropia krzyzowa.

Przyktad (Klasyfikacja wieloklasowa). Podobnie jak w klasyfikacji binarnej bedziemy wyznaczaé pa-
rametry Aq, ..., \g, gdzie k jest liczba klas. Te wagi beda oznaczaly prawdopodobienistwo nalezenia
wejscia do kazdej z klas i powinny sumowaé sie do 1. W tym celu wynik sieci przepuscimy przez
funkcje softmax softmax; [z] = %, ktora normalizuje wektor dhugosci k£ tak, by suma jego
wspolrzednych wynosita 1. Daje nam to funkcje straty

l

k
Lig) ==Y | fu [mi,¢] —log | > _exp[f; [z, ¢ll| |,

i=1 j=1

gdzie napis f; oznacza warto$¢ na j-tym indeksie wynikowego wektora. Powyzsza funkcja znana jest
jako wieloklasowa entropia krzyzowa (multiclass cross-entropy loss).

Przy wiecej niz jednym wyjéciu naszej sieci zazwyczaj traktujemy kazdy wymiar jako niezalezny i mamy
Pr(y| flzi o)) =[] Pr(yal fales ¢]).
d

gdzie d to liczba wymiarow wyjscia sieci f.
Zrodtami btedu w sieci neuronowej sa:

e szum (noise) — niepewnos$¢ wewnetrzna problemu, ktora powoduje, ze mozemy dostaé rozne etykiety
dla tego samego wejscia (np. gdy przyblizamy jakas funkcje i znamy jej warto$é z przyblizeniem)

e odchylenie (bias) — niezdolno$¢ modelu do dopasowania sie do prawdziwe]j funkcji nawet dla naj-
lepszych danych, wynika z ograniczen wybranego modelu

e wariancja — btad wynikajacy ze stabosci danych treningowych (jest ich mato lub sa niereprezenta-
tywne)

Dla danych testowych, dla ktérych szum daje danym odchylenie od $redniej wartosci ¢ mamy warto$é
oczekiwang i wariancje:

plel = Elylel) = [ lel Priv | 2)dy
o (@) = B [(u]a] —y[a])?] .
gdzie y [x] to wartos¢ y dla danego .

Zatem stosujac strate najmniejszych kwadratéw dostajemy

Llz] = (f [2,¢] =y [2])* = ((f[2,¢] = pla]) + (n[z] — y [«])),
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co daje warto$¢ oczekiwang bledu

2
By [L[a]) = (f [z, ¢] — p[a])” +0” [].
Zatem poza stratg wynikajaca z modelu mamy tez strate wynikajaca z szumu.

Parametry modelu ¢ zaleza od zbioru treningowego D = {z;,v;}, a wiec wlasciwie powinnismy pisac
f [z, ¢ [D]]. Oczekiwany model definiujemy jako

fulal = Ep [ 2,6 D]
Rozbijajac kwadratowy koszt (bez szumu) na czesci dostajemy:
(f 2 8 D] = . [])” = ((F [, 0 D)) = fu o) + (fu 2] — e [a]))?
Co ostatecznie daje nam
Bp By [L1)]) = Ep [(/ 2,6 (D) = fiu[a)?] + (i l2] = e la])? + 0 [o]?,

gdzie kolejne czynniki to odpowiednio wariancja (niepewnosé¢ w kontekscie zbioru treningowego), odchy-
lenie (odchylenie modelu od modelowanej funkcji) i szum. Dla innych zadan niz regresja te trzy sktadniki
moga wygladaé inaczej.

Wariancje mozna zmniejszaé zwiekszajac zbiér treningowy, a odchylenie zwiekszajac liczbe neuronéow
(moc sieci). Zwickszanie mocy sieci przy ustalonym zbiorze treningowym zmniejsza odchylenie, ale zwiek-
sza wariancje (bias-variance tradeoff) — od pewnego momentu odchylenie jest zerowe (model uczy sie
danych na pamiec¢), ale przez wariancje btad robi sie coraz wiekszy.

Zjawisko Double Descent polega na tym, ze zwiekszajac liczbe parametrow sieci dla ustalonego zbioru
treningowego najpierw widzimy spadek bledu (lepiej dopasowujemy sie do funkcji), a po pewnym cza-
sie blad zaczyna rosna¢ — wariancja robi sie duza. Nastepnie (dla zbiorow danych ze sporym szumem)
nastepuje kolejny spadek straty. Nie wiadomo do kornica z czego wynika, teoria jest taka, ze dla wielowy-
miarowych probleméw mamy bardzo mato danych treningowych w poréwnaniu z mozliwymi opcjami, a
model (mimo idealnego dopasowania do danych) priorytetyzuje w dalszym uczeniu rozwiazania, ktore
sa bardziej regularne (priorytetyzowanie jednych rozwiazan nad inne nazywamy odchyleniem indukcyj-
nym — inductive bias), a takie raczej lepiej sie generalizuja. Nie wiemy, czemu tak jest, ale zakladamy,
ze regularyzatorami sieci (czynnikami promujacymi regularno$é¢ rozwiazan) sa parametry inicjalizacji i
algorytm trenujacy.

o

MNIST-1D no label noise b) N MNIST-1D 15% label noise

Error (%)
Error (%)

o 5 5 T 3 5
Hidden layer size Hidden layer size

MNIST d) . CIFAR-100
H \ T

o

Squared Error
Error (%)

Number of parameters x10% ResNet-18 width parameter

Rysunek 1: Double Descent. Pierwsza czesé¢ wykresu jest nazywana classical (under-parametrized) regime,
a druga modern (over-parametrized) regime. Srodek wykresu, gdzie blad rosnie, to critical regime
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Propozycja 1. Jesli a jest zmienna losowa o rozktadzie prawdopodobieristwa g symetrycznym wzgle-
2
dem 0 oraz E [a] = 0 i 0 to jej wariancja, to dla b = ReLU(a) jest E [b*] = %

Dowadd.
0 oo - Bl ,
E[bﬂ:/ g(b)b2db+/ g(b)bzdb:/ g(a)ada = [;]:%’
. 9 0
gdzie ostatnie przejscie wynika z F [a]2 = 0 a poprzednie z symetrycznosci g wzgledem 0. O

Propozycja 2. Rozwazmy warstwe f i kolejna zadang wzorem f' + Qa[f]. Zalozmy, ze f ma
wariancje 0120, a wagi inicjalizujemy B; = 0 i Q;; z rozkladu normalnego z u = 0 i wariancja ad.
Zachodzi E [f'] = 0.

Dowdéd.
E[fi]=E |8+ Zﬂija[fj} = E[Bi] + ZE [Q45] E [a[f;]] =0,

gdzie D; oznacza wymiar warstwy f. Przedostatnie przejscie wynika z niezaleznosci wszystkich
zmiennych. O

Propozycja 3. Wariancja 0%, wynosi 3 Dfod07%.

Dowéd.
D 2 DF 2
2 2
% =E[fi|-Elf i =E |[6+> Qualfi] | | -0=F |3 Qualf)]
j=1 j=1
Dy Dy
=2 B[] E[alfil"] = 0% )_Elalfil"] = 3Dsob0},
j=1 j=1
gdzie trzecie i czwarte przej$cie wynika z tego, ze warto$é¢ oczekiwana kazdej z wag wynosi 0. O

Algorytm 2 (Inicjalizacja He). Chcemy utrzymywaé wariancje kolejnych warstw na tym samym po-

ziomie. W tym celu ustanawiamy o3, = le (wariancja wag zalezy od rozmiaru poprzedniej warstwy).

Zauwazmy, ze podczas przejscia w algorytmie propagacji wstecznej mnozymy przez macierz Q7 a

wiec analogiczne przejécia dla liczonych pochodnych dadza nam optymalng wartosé o3 = Dif,. Jesli

macierz {2 nie jest kwadratowa, to nie da sie spelni¢ obu réwnai, ale mozna wziaé¢ srednia i przyjac
2 _ _ 4

UQ - Df-‘er/ :

Inicjalizacje He (zwlaszcza pierwsza wersje) stosuje sie, gdy funkeja aktywacji jest ReLU (lub jego

wariant — Leaky ReL.U, ELU) lub funkcje typu Swish, Mish

Algorytm 3 (Inicjalizacja Xaviera (Glorot)). Stosujemy rozktad normalny o wartosci oczekiwanej 0 i

wariancji 02 = odwrotnosé sredniej liczby wymiaréw) lub rozktad jednostajny z przedziatu

2
Df +Df/ (
[—r, 7] dla r = V302. Zazwyczaj stosuje sie przy braku aktywacji lub funkcjach typu tanh, sigmoid,
softmax.

Algorytm 4 (Inicjalizacja LeCuna). Stosujemy rozklad normalny o wartosci oczekiwanej 0 i wariancji

o? = %f lub rozktad jednostajny z przedziatu [—r, r] dlar = v/ 302. Stosuje sie przy funkcji aktywacji

SELU.

Kiedy$ uzywano sigmoidu zamiast ReLU, ale wystepuje tam vanishing gradient problem (gradient jest
bardzo maty dla wartosci blizej konicow rozkladu), ReLU prostsze obliczeniowo.

Dying ReLU problem: w czasie treningu niektére neurony umieraja (zwracaja tylko 0) — suma wazona
neurondéw wejscia jest ujemna, nie zmieni sie to, bo pochodna ReLU jest w takiej sytuacji zawsze zerowa.

3. Trenowanie sieci Strona 6/12
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Czasem moze umrzeé nawet polowa neuronéw w sieci.

Definicja 1. LeakyReLU to funkcja LeakyReLU (2) = max (az, 2z). Jest to ReLU, ktore przepusz-
cza ujemne wartosci, ale pomnozone przez mala stata. Dzieki temu martwe neurony moga odzyé¢.
Calkiem dobrze dziala o = 0.2. Ewentualne wariacje: Randomized ReLU (co uzycie losuje sie «a z
ustalonego podprzedziatu [0, 1], przy testach bierze sie srednia warto$é), PReLU (parametric ReLU,
« zostaje wyuczona w trakcie treningu).

ale*—1) z2<0
z wWpp
danego parametru «. Taka funkcja nie nasyca sie (brak vanishing gradient problem), pochodna nie
jest zerowa (brak umierania neuronow), funkcja jest gltadka (bardziej regularna, przyspiesza proces
uczenia). Minus jest taki, ze liczy sie ja ciezej niz ReLU.

Definicja 2. Exponential Linear Unit (ELU) to funkcja ELU, (2) = dla za-

Definicja 3. Scaled ELU (SELU) to przeskalowana funkcja ELU, SELU (z) = 1.05 ELUy g7 (2).
Uzycie SELU dla sieci neuronowej ztozonej tylko z gestych warstw daje efekt samonormalizacji
(wyjscie kazdej warstwy ma p = 0,0 = 1), ale dzialta to tylko, gdy wejscie tez jest znormalizowane,
stosujemy inicjalizacje LeCuna i nie uzywamy innych technik regularyzacji (I1,l2, batch-norm i
inne). Sa to bardzo silne warunki, ale jesli sa spelnione, to SELU jest najlepsza.

Definicja 4. Gaussian ELU (GELU) to funkcja GELU (z) = z® (z), gdzie ®(z) oznacza praw-
dopodobienstwo, ze losowa liczba ze znormalizowanego rozktadu normalnego jest mniejsza niz z.
Jest gtadka, niemonotoniczna (dobrze, bo moze wylapa¢ skomplikowane zaleznosci), dziala praw-
dopodobnie najlepiej, ale jest kosztowna obliczeniowo. Dobrze aproksymuje sa zo (1.702z), czyli
szczegOlny przypadek swish.

Definicja 5. Swish to funkcja Swishg (z) = zo (8%), gdzie o to sigmoid. Parametr 5 moze by¢
ustalony lub uczony wraz z wagami.

Definicja 6. Mish to funkcja Mish (z) = ztanh (In (1 + €*)). Jest gtadka, niemonotoniczna, niewy-
pukta, podobna do swisha lub GELU.

Ogolnie wybierajac funkcje aktywacji musimy kierowaé sie poziomem skomplikowania zadania i wyma-
gana predkoscia obliczern. ReLU dziala dobrze dla prostych zadain, a hardware i biblioteki dobrze ja
optymalizuja. Przy ciezszych zadaniach mozna stosowaé leaky ReLU, jesli czas jest wazny. Jesli nie jest,
to dobre wyniki daje swish lub mish (ale wymaga duzo obliczen). Dla funkcji speliajacych odpowiednie
wymagania najlepsze jest SELU.

Algorytm 5 (Batch Normalization). Mimo zastosowania He z ReLU problemy z gradientem moga
pojawiaé sie w pozniejszych fazach treningu, stosujemy normalizacje batcha, czyli dla calego batcha
(co warstwe przed lub po aktywacji) obliczamy jego $rednia, nastepnie wariancje, normalizujemy
wektory z batcha i wyliczamy wynik warstwy (mnozymy przez wagi i dodajemy bias). Opisuja to

wzory:
1 2 )
pp=—>
mp “
1=1

2 _ L 2,0 ?
0B = mig ; (I - ﬂB)
s _ 20 —ps

xr =
VoE+e
20 = 43® 4 5.

Gdzie () to i-ty wektor z batcha (rozmiaru mp), € dodajemy, zeby nie dzieli¢ przez 0, a v, 3
sa wektorami rozmiaru takiego jak x(*) (mnozymy pola wektora punktowo), ktorych sie uczymy
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podczas treningu.

Jest to technika regularyzacji, ktéra ogranicza potrzebe stosowania innych. Zwieksza ztozonosé, choé
przyspiesza zbieznosé, ale daje bardzo dobre wyniki. Jesli poprzednia warstwa oblicza XW + b, to
mozna zastosowaé¢ BN "w locie" liczac od razu jej wynik

XW +bu
o+p
albo przyjmujac W' = % ib =~(b— p)o+  mamy wynik

XW' +b.

Algorytm 6 (Gradient clipping). Technika przycinania kazdego gradientu do przedziatu [—1, 1], ktora
pomaga na exploding gradient problem. Uzywana jest gtéwnie przy rekurencyjnych sieciach neuro-
nowych.

Algorytm 7 (Transfer learning). Majac juz wytrenowana sie¢ dziatajaca dobrze dla jakiego$ zada-
nia mozna wziaé jej wytrenowane warstwy i wykorzysta¢ do innego, podobnego zadania. Pierwsze
warstwy sieci zazwyczaj ucza sie cech ogélnych, one beda dla nas wartosciowe. Do wytrenowanych
warstw dokladamy nowe i je trenujemy, na koniec dostrajamy wszystkie warstwy. Czasem daje to
dobre wyniki, ale nie dziata dobrze dla matych, gestych sieci, bo mate sieci nie ucza sie wielu wzor-
cow, a gestos$¢ priorytetyzuje specyficzne wzorce, nieuzyteczne gdzie indziej. Najlepiej sprawdza sie
w glebokich sieciach konwolucyjnych.

Algorytm 8 (Stochastic Gradient Descent). Funkcja moze mie¢ wiele miniméw lokalnych, na ktérych
zwykly gradient descent sie zatrzyma. Dlatego wprowadzamy losowosé: wybieramy losowy batch
(zazwyczaj bez zwracania, koriczymy epoke, gdy skoncza sie nam dane) i liczymy gradient dla
kazdego wejécia z batcha, a nastepnie na raz aktualizujemy wagi. To znaczy, robimy

brv1 = P — Z ol ¢t

1€ By

zamiast aktualizowaé¢ wagi po przeliczeniu kazdego wejscia. Dobrze dziata z learning rate schedule:
zaczynamy z duzym «, co iteracje dzielimy przez stalg wartosc.

Dzigki wprowadzeniu losowosci nasz algorytm jest w stanie wyjsé z miniméw lokalnych.

Algorytm 9 (SGD z pedem). Robimy SGD, ale aktualizujemy parametry o warto$¢ bedaca wazona
kombinacja gradientu aktualnego batcha i poprzedniej zmiany. Wyznaczamy:

5‘€
mer1 = Bmg + (1 — Z d)t

1€ By

¢5t+1 = ¢t — Mty

dla pewnego  (momentum). Szybkosé uczenia wzrasta, jesli gradienty maja podobny kierunek,
inaczej sktadniki sumy sie znosza. Ogolnie taki algorytm powoduje, ze trajektoria zmian jest gladsza
i algorytm mniej kluczy.

Algorytm 10 (Nesterov Accelerated Momentum). Jak SGD z pedem, ale zauwazamy, ze pojecie pedu
oznacza, gdzie z grubsza algorytm bedzie sie dalej poruszaé¢. Przyspieszony ped Nesterova oblicza
gradienty w tym przewidywanym punkcie.

mtﬂ:ﬂmt_'_(l_ﬂ)zw

1€ By QS

D41 = Pr — Mg

3. Trenowanie sieci Strona 8/12



Sztuczna Inteligencja Maciej Mikotajczak

Algorytm 11 (Znormalizowany GD). Strata moze zmienia¢ sie szybko w jednym wymiarze, a wolno w
drugim. Maty learning rate spowoduje wolne zblizanie sie do minimum w drugim wymiarze, ale duzy
spowoduje destabilizacje w pierwszym. Rozwigzaniem jest normalizowanie gradientu do przedziatu
[-1,1] :
OL [¢4]

o

2
Vg1 = My

miy1
¢t+1 = ¢t —«

A/ Vtr1 + €

gdzie mnozenie w drugim punkcie dzieje sie po osiach (czyli jakbysmy liczyli iloczyn skalarny).

Mmit+1 =

Algorytm 12 (AdaGrad). Adaptive gradient, dziata podobnie jak normalizowanie GD. Liczymy sume
kwadratéw gradientéw, a nastepnie przez nia normalizujemy:

2
St+1 = St aF myiq

mi41

¢t+1:¢t_a\/§+€

Normalizuje to gradient, ale powoduje, ze staje sie on coraz mniejszy, wiec uczenie moze zanikaé
przedwczesnie (zwlaszcza dla skomplikowanych problemow).

Algorytm 13 (RMSProp). Dziata jak AdaGrad, ale kumuluje kwadrat gradientu jako kombinacje
wazong poprzedniego i aktualnego:

se41 = ps + (1 — p)miyy.

Dzigki temu uczenie nie spowalnia.

Algorytm 14 (Adaptive moment estimation (Adam)). Znormalizowany SGD z pedem. Liczymy

mys1 = Bmy + (1 = B) ME)E;M
2
ver1 = v+ (1= 7) (8%2?])

Te wartosci sa poczatkowo male, wiec ustalamy:

My
mt—‘,—l - 1 . ﬁt-"_l

— U
Ut4+1 = 71 — ,ytJrla

ktore dla pozniejszych iteracji zbiegaja do my4q 1 vey1. Ostatecznie aktualizujemy:

—

mi41
Vg1 + €

bt41 =t — «
Zazwyczaj przyjmujemy dos¢ duze parametry (5 = 0.9, v = 0.999).

Adam ma roézne warianty, przede wszystkim NAdam (Nesterov Adam) uzywajacy pedu Nesterova
oraz AdaMax, gdzie v;y1 powstaje poprzez wzor

Algorytm 15 (Weight decay). Zmieniajac wagi podczas GD mozna przemnozy¢ aktualne wagi przez

OL [¢]
9¢

V41 =— Max (")/’Ut,
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stala mniejsza od 1 i dopiero uwzgledni¢ gradient. Jest to technika regularyzacji, ktéra ma ograniczaé
wielko$é wag.
OL [¢4]

¢t+1=(1—>\)¢t—a 8¢

Uwaga. Weight decay dla zwyklego SGD jest rownowazny regularyzacji L2 z pewnym parametrem.
Regularyzacja L2 (Tichonowa) polega na dodaniu do minimalizowanej wielkosci (bledu) pewnej
wielokrotnosci rozmiaru argumentu (wag).

Algorytm 16 (AdamW). Zwykly Adam zle dziala z regularyzacja L2, zamiast tego stosuje sie (nie-
rownowazny w przypadku Adama) weight decay.

4. Regularyzacja

Jesli wspotezynnik uczenia sie jest za maly, to nie dotrzemy do minimum, jak bedzie za duzy, to bedziemy
krazy¢ wokol minimum, nie docierajac do niego.
Rozne pomysty (planery):

e constant, stala warto$¢, ktora wybieramy tak: zaczynamy z bardzo malym «, zwiekszamy je stop-
niowo o ustalong stata multiplikatywna. Wartosé straty wzgledem a bedzie maleé¢, gdy zwiekszamy
«, az zacznie rosngé. Wybieramy a tak, by byto 10 razy mniejsze niz warto$é, gdzie strata zaczyna
rosnac.

e power scheduling, czyli ustalamy
o) = 0
(1+%)
gdzie ¢, s to hiperparametry i zazwyczaj ¢ = 1.
e exponential scheduling, zmniejszamy o zadana stalag multiplikatywna co zadana ilos¢ krokow
e piecewise constant scheduling, uzywamy statego o, po pewnej liczbie epok zmieniamy na inna stala

e performance scheduling, co N krokoéw sprawdzamy btad walidacyjny i dzielimy « przez ustalone A
jesli btad przestaje spadaé
e lcycle scheduling, przez p6t treningu zwiekszamy liniowo od o do a, przez drugie pét zmniejszamy
od a; do ap pomniejszonego o kilka rzedow wielkosci. o ustalamy jak wyzej (10 razy mniej niz
punkt przegiecia), ag powinno byé 10 razy mniejsze niz «;.
Regularyzacja to rozne techniki pozwalajace na zmniejszenie bledu uogélnienia. Regularyzacja jawna
polega na dodaniu do funkcji straty sktadnika addytywnego, ktory w pozadany sposob zmienia funkcje
straty (np. regularyzacja L2). Regularyzacja niejawna jest wlasnoscia wewnetrznag algorytmow (S)GD.
Regularyzacja to tez inne heurystyki zwiekszajace wydajnosé modelu (early stopping, ensembling, dro-
pout).

W regularyzacja jawnej minimalizujemy argumenty z dodatkowym czynnikiem:
I
¢ = argmgn D lilziyl+2-9(9)|,
i=1

gdzie g (¢) to funkcja zwracajaca skalar, ktory ma duza wartosé¢ dla niepreferowanych parametrow. Taka
funkcja ma inne minima niz sama funkcja straty, wiec algorytm zbiega do innych parametrow.

Algorytm 17 (Regularyzacja L2). Minimalizujemy wartosé

I
¢ = argngn Zei [z, 93] + /\ZQS?
i=1 j
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Zazwyczaj stosuje sie ja do wag, ale nie do biaséw. Zmniejsza przetrenowanie, wagi sa mniejsze,
wiec wyjscie sieci jest mniej zroznicowane a tworzona funkcja gladsza.

Algorytm GD zbiega do minimum inaczej, niz zrobilby to proces ciagly. Jego dyskretna natura powoduje,
ze tak naprawde jest minimalizowana funkcja

2
Lapll =Ll + 5 |

ktora ma takie same minima, ale inng trajektorie optymalizacji niz proces ciagty. Dlatego algorytm GD
moze zbiega¢ do innego minimum. Wynika to z faktu, ze dyskretny proces jest bardziej odpychany z
miejsc, gdzie jest duzy gradient. Ta regularyzacja moze by¢ powodem, dla ktorego GD uogdlnia lepiej z
duzym a.

Algorytm SGD, podobnie jak GD, wprowadza niejawng, regularyzacje, ktora powoduje, ze minimalizo-
wana jest funkcja straty

2

BL 8Lb

Lsap (4] = L[¢] + =

B
1 Z
=1
gdzie L to srednia strata na batchu, a L to §rednia strata na calym zbiorze. SGD faworyzuje trajektorie
ze stabilnymi gradientami — dodatkowy wyraz odpowiada wariancji gradientéw strat L.

Rozwiazania znalezione przez SGD generalizuja sie lepiej niz GD, co moze wynika¢ z dwoch rzeczy:
e losowo$¢ SGD powoduje, ze mozemy uciec z lokalnych miniméw

e niejawna regularyzacja promuje rozwigzania, w ktérych wszystkie dane sa dobrze dopasowane
(kazdy batch ma male odchylenie od $redniej w swojej stracie)

Algorytm 18 (Early stopping). Trenujac sie¢ neuronowa zatrzymujemy sie, gdy blad treningowy
osiagnie ustalona warto$é. Dzieki temu wagi nie stang sie za duze i unikniemy przetrenowania,
ktore powoduje, ze rozwiazanie gorzej sie uogélnia.

Algorytm 19 (Ensembling). Korzystamy z kilku r6znych modeli, dokonujemy predykcji usredniajac
ich wyniki. Zaktadamy, ze btedy modeli sa niezalezne — wtedy beda sie¢ znosié.

Dwa gtéwne pomysty to wybieranie innych inicjalizacji dla naszych modeli oraz generowanie réznych
datasetow poprzez losowanie ze zwracaniem (mozemy duzo razy wzia¢ ten sam element, bootstrap
aggregating — bagging). Pierwszy pomyst w szczegolnosci pomaga w przyblizaniu funkcji w obszarze,
dla ktérego nie mamy danych. Inne pomysty to manipulowanie hiperparametrami lub trenowanie
roznych klas modeli.

Algorytm 20 (Dropout). Podczas trenowania sieci kazdy neuron ma szanse (w okolicy 20 — 50%) na
zostanie wytaczonym, dzieki temu sie¢ bedzie mniej zalezna od pojedynczych neuronéw i wagi beda
mniejsze. Pomaga wyeliminowaé¢ sytuacje, w ktérych funkcja ostro odbija od przyblizanej funkcji i
potem wraca (ktore moga sie zdarzy¢, jesli nie ma na danym obszarze danych).

Podczas dokonywania predykeji mozna mnozyé wagi przez prawdopodobienistwo tego, ze neuron be-
dzie wlaczony. Mozna tez stosowaé¢ Monte Carlo dropout: uruchamiamy sie¢ wielokrotnie z ré6znymi
wyzerowanymi neuronami i usredniamy wynik.

Algorytm 21 (Max Norm). Dla kazdego neuronu oblicza si¢ norme jego wektora wag wchodzacych
lwl|, 1 jesli jest wieksza od ustalonego r, to skaluje si¢ go do takiej dtugosci:

w

= -r
]l

Algorytm 22 (Applying noise). Mozemy wygladzi¢ wyuczona funkcje poprzez dodanie szumu do
danych, czyli wprowadzenie réznych (podobnych) etykiet dla tego samego wejscia. W przypadku
probleméw klasyfikacji wartosci neuronéw odpowiadajacych poprawnej klasie sa duzo wieksze niz
pozostaltych (co moze byé problemem w uogoélnianiu), wiec mozna stosowaé wygladzanie etykiet
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— ustalony procent p% poprawnych etykiet zamieniamy na losowe inne. Mozna tez zmodyfikowaé
entropie krzyzowa, by poprawna etykieta miata prawdopodobienistwo 1 — p, a pozostale po tyle
samo.

W przypadku matej ilosci danych treningowych mozna poméc sobie innymi danymi:

e transfer learning, czyli korzystanie z modeli wytrenowanych na pokrewnym zadaniu, zazwyczaj
polega na podmienieniu kilku ostatnich warstw

e multi-task learning, czyli trenowanie sieci rownolegle do kilku podobnych zadan

e self-supervised learning, czyli generowanie danych przez nasza sie¢. Moze to by¢ generatywne samo-
nadzorowane uczenie si¢ (jednoczesnie uczymy sie uzupetnia¢ dostepne dane i rozwiazywaé orygi-
nalny problem dla tych danych) lub kontrastowe nadzorowane uczenie sie (pary instancji o cechach
wspolnych poréwnuje sie z parami niepowiazanymi)

e augmentation, czyli tworzenie nowych danych poprzez przerabianie tych dostepnych (np. odbijanie
obrazu)

5. Sieci konwolucyjne
2024-11-13

Pomyst. Przetwarzanie obrazu wymaga innej architektury niz sieci geste. Jesli wezmiemy pelna sie¢
na obrazku 224 x 224 z warstwami RGB, to mamy =~ 150.000 wag, czyli duzo — wielowymiarowe
wejscie jest niemozliwe do ogarniecia. Do tego pobliskie piksele nie sa losowe, a sie¢ powinna by¢
niewrazliwa na przeksztalcenia geometryczne. Sieci geste tego nie zapewniaja. Rozwiazaniem bedzie
sie¢ konwolucyjna, ktora przetwarza cale obszary za pomocs tych samych parametréw na catym
obrazie.
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